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El aguacate es un fruto con exquisito sabor y textura, sus diversas aplicaciones y beneficios
a la salud han incrementado su popularidad alrededor del mundo. La demanda de este fruto ha
provocado el aumento en su produccio´n y en exigencias de calidad; en Ecuador el aguacate que
ma´s se comercializa y consume es de la variedad Fuerte. El proceso de clasificacio´n del agua-
cate se realiza a mano por personas calificadas. Tiende a ser mono´tono, repetitivo y propenso a
errores debido al cansancio de los operarios. Como resultado se obtiene una baja aceptacio´n del
producto y pe´rdidas econo´micas al no brindar un buen fruto. Por otro lado, la visio´n por compu-
tador se ha vuelto muy importante en la automatizacio´n industrial por sus varias aplicaciones en
control de calidad y clasificacio´n. El sector agroindustrial se beneficia del uso de te´cnicas de vi-
sio´n por ser ra´pidas, precisas y no invasivas. La aplicacio´n de sistemas basados en visio´n sobre
frutas, verduras y flores ha sido objeto de estudio a lo largo de los an˜os. Ası´, al automatizar el
proceso de clasificacio´n del aguacate con un desarrollo basado en visio´n artificial mejorarı´a el
control de calidad del fruto entregado y disminuirı´a la carga laboral en trabajadores. El presente
trabajo ofrece un algoritmo que permite clasificar aguacates del tipo Fuerte, el cual consta de
la adquisicio´n de imagen, preprocesamiento de imagen, ana´lisis de taman˜o en pı´xeles, ana´lisis
de color en rojo, verde y azul (RGB), ana´lisis de color en luminosidad, contenido de rojo a
verde y contenido de amarillo a azul (L*a*b*), ana´lisis de color en defectos y clasificacio´n. La
aplicacio´n del algoritmo comienza en la adquisicio´n de ima´genes en una escena de pruebas que
se encuentra en un ambiente cerrado con una webcam gene´rica con iluminacio´n frı´a y ca´lida
en direccio´n lateral al objeto. La clasificacio´n se realiza por taman˜o y calidad mediante carac-
terı´sticas de taman˜o y color obtenidos de las ima´genes del fruto. La calidad se evalu´a segu´n la
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presencia de defectos como dan˜os meca´nicos, lenticela, roce, ron˜a, trips, antracnosis y deficien-
cia de nutrientes. Los defectos se identifican con los modelos de color RGB y L*a*b. El taman˜o
se consigue calculando el a´rea en pı´xeles que posee el aguacate en la imagen. Los criterios de
clasificacio´n se basan en la norma NTE INEN 1755 para aguacates. Estos son clasificados en
pequen˜o, mediano y grande segu´n su taman˜o, y por su calidad, en alta, media y baja. En el
software MATLAB se prueba el algoritmo que resalta los defectos ma´s comunes y se calcula
el a´rea en pı´xeles de 231 aguacates de diferente taman˜o y calidad. La clasificacio´n por taman˜o
tiene un total de coincidencias de 215 aguacates, con una eficiencia de 93,1%, y la clasificacio´n
por calidad tiene una eficiencia del 76,19% con 176 aguacates coincidentes.
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Abstract
Avocado is a fruit with exquisite flavor and textures, its diverse uses and health benefits ha-
ve increased its popularity around the world. The demand for this fruit has led to an increase
in production and quality requirements; in Ecuador, the most popular and consumed avocado
is the Fuerte variety. The avocado classification process is done by hand by qualifies people.
This process is monotonous, repetitive and prone to errors due to the operator’s fatigue; resul-
ting in low acceptance of the product and economic losses. On the other hand, computer vision
has become very important in industrial automation due to its various applications in quality
control and classification. The agro-industrial sector benefits from the use of vision techniques
because they are quick, precise and non-invasive. The application of vision-based systems on
fruits, vegetables and flowers has been studied over the years. Thus, by automating the avocado
classification process with a development based on artificial vision, would improve the quality
control of the fruit and reduce the workload of workers. This research offers an algorithm to
classify Fuerte type avocados, which consistes of image acquisition, image preprocessing, pixel
size analysis, color analysis in red, green and blue (RGB), color analysis in luminosity, con-
tent from red to green, content from yellow to blue (L*a*b) and color analysis in defects and
classification. The application of the algorithm begins with the acquisition of images in a test
scene in a closed environment with a generic webcam with cold and warm lighting in lateral
direction to the object. The classification is made by size and quality by characteristics of size
and color obtained from the images of the fruit. Quality is evaluated according to the presence
of defects such as mechanical damage, lenticels, rubbing, scab, thrips, anthracnose and nutrient
deficiency. The defects are identified with the RGB and L*a*b color models. The size is ob-
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tained by calculating the area in pixels of the avocado in the image. The classification criteria
are based on the NTE INEN 1755 standard. These are classified into small, medium and large
according to their size; and by their quality, in high, medium and low. In the MATLAB soft-
ware, the algorithm that highlights the most common defects is tested, and the area in pixels of
231 avocados of different size and quality is calculated. The classification by size has a total
of 215 avocados matches, with an efficiency of 93,1%, and the classification by quality has an
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Este trabajo de grado ha sido realizado con el Grupo de Investigacio´n en Sistemas Inteli-
gentes de la Universidad Te´cnica del Norte (GISI-UTN).
1.1. Motivacio´n
Los sistemas de visio´n por computadora se han convertido en un elemento fundamental en
los procesos de automatizacio´n industrial [1]. Sus aplicaciones pueden agruparse en cinco gru-
pos principales: control de calidad, clasificacio´n por calidades, manipulacio´n de materiales, test
y calibracio´n de aparatos, monitorizacio´n de procesos. [2]
En la agroindustria los sistemas de clasificacio´n deben ser ma´s precisos y capaces de entre-
gar un producto de alta calidad, con el propo´sito de aumentar la competitividad y sostenibilidad
[3]. El uso de visio´n por computadora eleva los esta´ndares de clasificacio´n al ser ra´pida, precisa
y no destructiva. En inspeccio´n de frutas y verduras esta tecnologı´a extrae cuantitativamente
caracterı´sticas fı´sicas como forma, taman˜o, estado de maduracio´n y textura; para realizar un
control de calidad, detectar anomalı´as y desechar el objeto en mal estado [4].
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Adema´s de visio´n por computadora los algoritmos de clasificacio´n se complementan con
me´todos de aprendizaje de ma´quina. Esto requiere de computadoras de alto procesamiento y
bases de datos para un correcto desempen˜o.
Se propone el siguiente trabajo que permite clasificar aguacate Fuerte utilizando un algorit-
mo de visio´n por computadora que sintetice los criterios de clasificacio´n en base a la uniformi-
dad de la corteza y caracterı´sticas de taman˜o.
1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo general
Desarrollar un sistema de visio´n artificial para clasificacio´n de Aguacate Fuerte (Persea
americana Mill).
1.2.2. Objetivos especı´ficos
Determinar las condiciones adecuadas para la adquisicio´n de ima´genes a utilizar en visio´n
por computadora.
Adquirir las ima´genes de aguacates para su procesamiento digital.
Extraer las caracterı´sticas del aguacate u´tiles para el reconocimiento e interpretacio´n de
datos.
Resolver el problema de clasificacio´n considerando caracterı´sticas de las ima´genes.
Validar el me´todo propuesto a trave´s de pruebas de campo.
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1.3. Problema
La zona 1 del paı´s esta´ conformada por Esmeraldas, Carchi, Imbabura, Sucumbı´os y la
parte norte de Pichincha; para estas provincias la agricultura es una de sus mayores fuentes
econo´micas. En los u´ltimos an˜os los cultivos de frutales perennes han desplazado a los cultivos
tradicionales de maı´z, fre´jol y tomate rin˜o´n debido a su baja economı´a y precios inestables. Los
sembrı´os ma´s significativos son de aguacate, mango, naranja, mandarina, durazno, entre otros
[5].
La demanda del aguacate ecuatoriano esta´ en alza a nivel internacional. Su exquisito sa-
bor, textura y diversas aplicaciones han conquistado a ma´s de un paladar [6]. Las variedades
cultivadas en Ecuador son Fuerte y Hass; el aguacate Fuerte es comercializado internamente y
exportado a Colombia.
Antes de comercializar el aguacate pasa por procesos de cosecha, poscosecha y clasifica-
cio´n [7]. El u´ltimo proceso es realizado a mano por personas calificadas, quienes los separan
segu´n los requerimientos del mercado. Esta labor es mono´tona, lenta y propensa a errores de-
bido al cansancio de los operarios. Como resultado se obtendrı´a una baja aceptacio´n y pe´rdidas
econo´micas al no brindar un buen producto.
Con el desarrollo de un algoritmo de visio´n por computadora se podrı´a clasificar Aguacates
bajo los esta´ndares que dicta la norma NTE INEN 1755 [8]. Al automatizar el proceso de
clasificacio´n se mejorarı´a el control de calidad del aguacate entregado.
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1.4. Alcance
El presente proyecto constara´ de una estructura donde se colocara´ una webcam en una posi-
cio´n fija. Se determinara´n las condiciones de iluminacio´n para adquirir ima´genes del aguacate
en buena calidad. Se desarrollara´ un algoritmo que sintetice los criterios de clasificacio´n (unifor-
midad de la corteza y taman˜o) y pueda ser aplicado sobre las ima´genes de la fruta. Se validara´n
los resultados de clasificacio´n segu´n la norma NTE INEN 1755.
1.5. Justificacio´n
El Aguacate ha aumentado su popularidad paulatinamente por su infinidad de beneficios a
la salud y por ser muy apetecido en el arte culinario [6]. Su alta demanda interna y externa exi-
ge excelente calidad en el producto y tiempos cortos en el proceso de poscosecha y clasificacio´n.
El e´xito en la difusio´n de este fruto ha llevado al Instituto Nacional Auto´nomo de Investiga-
ciones Agropecuarias (INIAP) junto al Ministerio de Agricultura y Ganaderı´a (MAG) a trabajar
en proyectos que incentiven la implementacio´n de cultivos de aguacates y el correcto manejo de
los mismos [9]. Esto permitirı´a en an˜os venideros aumentar la produccio´n de aguacate a nivel
nacional.
La implementacio´n de nuevas tecnologı´as es primordial al manejar un alto esta´ndar de cali-
dad con grandes producciones y demandas. Por este motivo, es relevante utilizar algoritmos de
visio´n por computadora para clasificar aguacate segu´n sus caracterı´sticas. Este sistema podrı´a
ser implementado en una planta de clasificacio´n de aguacates, aumentando calidad en el pro-




Existe una infinidad de frutas, verduras y flores, cada una con caracterı´sticas u´nicas. Di-
versos estudios basados en visio´n por computadora automatizan el proceso de clasificacio´n de
estos objetos tomando en cuenta atributos como forma, taman˜o, color, textura, imperfecciones
y estado de maduracio´n.
2.1. Me´todo de clasificacio´n en mora, fresa y uvilla
La clasificacio´n de mora, fresa y uvilla lo desarrollan en plataforma de lenguaje abierto,
OpenCV. El escenario de pruebas se lleva a cabo en una plataforma que posee iluminacio´n LED
y una webcam Logitech C920. Adquieren la imagen de la fruta en el modelo de color red, green
y blue (RGB) y la convierten a escala de grises, umbralizan la imagen; eliminan partı´culas
con erosio´n y dilatacio´n; y rellenan huecos con la finalidad de eliminar el fondo. Obtienen
patrones de reconocimiento con el me´todo de Canny para deteccio´n de bordes. Adema´s, las
caracterı´sticas de color las extraen del modelo de color hue, saturation, value (HSV), establecen
para´metros de umbral para la segmentacio´n en cada canal para las tres frutas y grafican junto
al borde. Con las normas de cada fruta indican el rango correspondiente al taman˜o en pı´xeles
para pequen˜o, mediano y grande. El me´todo de aprendizaje de ma´quina que utilizan son redes
neuronales, uno para seguimiento y otro en clasificacio´n. Las pruebas las realizaron en 40 frutas
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en dos etapas: la primera desde base de datos y la segunda en tiempo real. En la primera y
segunda prueba obtuvieron un reconocimiento de 92,5% y 87,5% para fresas, 92,5% y 87,5%
para moras y 90% y 85% para uvillas [10].
2.2. Me´todo de clasificacio´n en manzanas, limones, naranjas,
mandarinas y tomates
En un sistema de visio´n estereosco´pica clasifican manzanas, limones, naranjas, mandarinas
y tomates. Diferencian estas frutas utilizando descriptores propios de la fruta como textura y
forma. El ana´lisis de color lo realizan con el modelo de color hue, saturation, intensity (HSI)
precisamente los componentes de hue y saturation. Con la matriz de co-ocurrencia de los nive-
les de nivel de gris (GLCM) extraen informacio´n como contraste, homogeneidad, correlacio´n,
energı´a y entropı´a. El sistema reconoce estos patrones mediante una red neuronal. Evaluaron el
funcionamiento del algoritmo en 45 frutas de cada denominacio´n, obteniendo un porcentaje de
aciertos del 90,2% [11].
2.3. Me´todo de clasificacio´n en mango variedad Tommy
En el mango de la variedad Tommy el para´metro primordial para su clasificacio´n es el
color, correspondiente a su estado de maduracio´n. En una seleccio´n exitosa predominan los
colores verde, amarillo y rojo. Inician la adquisicio´n de imagen en un sistema conformado por
webcam, pc, banda transportadora y mecanismo de seleccio´n. La imagen en modelo red, green
y blue (RGB) la segmentan con dilatacio´n y erosio´n a escala de grises; para eliminar impurezas,
obtener descriptores de a´rea, caja, y recortar la imagen. En cada componente de color calculan
el promedio de pı´xeles en porcentaje, este valor junto al a´rea la incluyen en una red de decisio´n.
El resultado de clasificacio´n lo muestran en un cuadro de mensaje con el nu´mero de mango,
decisio´n (rechazado o aceptado) y color predominante [12].
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2.4. Me´todo de clasificacio´n en naranjillas
Con un mo´dulo robo´tico clasifican lulos (naranjillas) por su estado de maduracio´n y taman˜o.
Las categorı´as son verde grande, verde pequen˜o, maduro grande, maduro pequen˜o. En la carac-
terizacio´n del color usan el mo´dulo de color hue, saturation, value (HSV), especı´ficamente el
componente value y la resta de las componentes saturation de hue. La componente value la
segmentan con umbral de 0,4 y eliminan a´reas pequen˜as; para la seleccio´n de fruta madura.
En la componente hue–saturation segmentan con un umbral de 0 para eliminar el ruido e iden-
tificar todas las frutas. Para encontrar las frutas verdes restan las maduras de todas las frutas.
Con la ayuda de descriptores obtienen el a´rea y determinan un rango de 8000 pı´xeles, menor a
esta cantidad es pequen˜o y mayor es grande. Adema´s, la ubicacio´n del centroide permite que el
brazo antropomo´rfico realice una trayectoria hacia este punto y tome la fruta. Realizan pruebas
variando el nu´mero de frutas y verifican el funcionamiento del mo´dulo [13].
2.5. Me´todo de clasificacio´n en rosas
En un sistema de control de calidad identifican rosas con patrones de forma, color y taman˜o.
En la deteccio´n de color usan el modelo de color hue, saturation, value (HSV), esta imagen la
suavizan con un filtro gaussiano. De la componente hue obtienen los rangos que definen a los
colores rojo, amarillo y azul. En saturation detectan bordes binarios para filtrar pı´xeles blancos,
el resultado de estas componentes se an˜aden con la funcio´n lo´gica and. Caracterizan los lı´mites
del patro´n de la rosa con dilatacio´n, erosio´n y detector de bordes de Canny. Una imagen patro´n
preprocesada y rellena del color a detectar permite el reconocimiento de patrones. Para´metros
de taman˜o adquieren directamente de la ca´mara. La comparacio´n la realizan en tiempo real
en distintas condiciones de iluminacio´n para rosas de diferente taman˜o y color. Estos datos se
registran durante los u´ltimos 7 dı´as. Evalu´an los resultados de la comparacio´n y obtienen un
95% de aciertos para una condicio´n de iluminacio´n media [14].
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2.6. Me´todo de clasificacio´n en fresas
Se clasifican y transportan fresas con un sistema automa´tico que consiste de tres partes:
meca´nica, procesamiento de imagen y deteccio´n. Adquiridas las ima´genes extraen caracterı´sti-
cas de la fruta como forma, taman˜o y color. La identificacio´n de forma consiste en separar el
fruto del ca´liz mediante la diferencia de los componentes red y green del modelo de color red,
green y blue (RGB), segmentan y binarizan la imagen para la deteccio´n de bordes. Con el me´to-
do de sharing ling dividen la fruta en 7 lı´neas horizontales y 7 lı´neas verticales partiendo desde
el centroide, miden el largo de estas lı´neas y lo introducen al me´todo de agrupamiento K-means
para clasificar en cuatro tipos: co´nica, larga co´nica, cun˜a larga y cun˜a corta. Con respecto al
color, utilizan el canal a* del modelo L*a*b, modifican el histograma y calculan la media del
valor de pı´xeles. El rango de clasificacio´n tiene tres para´metros: roja oscura, roja brillante y roja
clara. En la caracterizacio´n por taman˜o utilizan el eje mayor horizontal obtenido con descrip-
tores, establecen cuatro rangos: la mejor, grande, mediana y pequen˜a. Adema´s, este sistema es
capaz de clasificar utilizando uno, dos hasta tres caracterı´sticas simulta´neamente. Este problema
de multiatributos lo resuelven con la teorı´a de toma de decisiones que asigna diferentes pesos
a los atributos. La eficiencia del algoritmo es del 95% en taman˜o, 88,8% en color y 95% en
forma [15].
2.7. Me´todos de clasificacio´n en aguacates variedad Hass
En aguacates de la variedad Hass analizan su proceso de madurez con procesamiento de
imagen. Previo al ana´lisis, pesan las frutas, obtienen su color en escala L*a*b con un colorı´me-
tro y evalu´an la firmeza con un texturo´metro universal. Las muestras las realizan durante 12
dı´as para hacer un seguimiento del estado de madurez del fruto. El color y firmeza establecen
el estado de maduracio´n del aguacate. En la escena de pruebas el fondo es de color gris mate y
la iluminacio´n la componen cuatro la´mparas fluorescentes de luz natural a 45o y 35 cm sobre el
fruto. El sensor es una ca´mara digital que ubican verticalmente sobre la muestra. Las ima´genes
capturadas las transforman del modelo de color RGB a L*a*b, extraen la media de cada canal y
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establecen un rango con los muestras de cada dı´a. Los para´metros de textura como segundo mo-
mento angular (ASM), contraste, correlacio´n, momento de diferencia inversa (IDM) y entropı´a,
lo obtienen con la matriz de co-ocurrencia de los niveles de nivel de gris (GLCM). El uso de
gra´ficas permite que comparen y analicen los resultados del procesamiento de imagen con los
valores obtenidos en el colorı´metro y texturo´metro. Estos para´metros ingresan a un algoritmo
de ana´lisis de componentes principales (PCA) que clasifica aguacates en tres clases. La primera
clase es del dı´a 1 al dı´a 6, la segunda clase del dı´a 7 al 9 y la tercera clase del dı´a 10 al 12.
El primer experimento cuenta con los atributos a*, b*, L* y tiene un porcentaje de aciertos del
80,5% en 72 muestras. En cambio, el segundo experimento toma el canal a* y los atributos de
textura, resultando un total de 81,9% de aciertos en 72 muestras [16].
En otra investigacio´n elaboran un sistema de visio´n por computador que clasifica aguacates
de la variedad hass en base al estado de maduracio´n. La propuesta es un sistema que conecta
vı´a wireless una webcam con un computador donde procesan la imagen y envı´an un mensaje
al actuador para que ubique al fruto en la riel correspondiente de una banda transportadora.
En el procesamiento de imagen capturan la imagen en red, green y blue (RGB) y aplican un
filtro de Wiener para eliminar efectos indeseables. La separacio´n del fruto del fondo lo realizan
mediante el ana´lisis discriminante de Fisher. Obtenido el fruto clasifican en tres clases verde,
maduro y muy maduro con el me´todo de agrupamiento K-means. El desempen˜o del algoritmo
es de un 87,85% de precisio´n [17].
2.8. Propuesta
Los me´todos de visio´n por computadora en las diferentes investigaciones clasifican frutas,
verduras y flores por su taman˜o, estado de maduracio´n (color), textura y forma. Con esta infor-
macio´n se sustenta resolver el problema de clasificacio´n de aguacates de variedad Fuerte por
taman˜o y calidad, por las escasas investigaciones en aguacate de esta variedad y al no estar





El criterio para la elaboracio´n del algoritmo de clasificacio´n se muestra en el diagrama de
flujo de la Figura 3.1. Se inicia en la adquisicio´n de la imagen del aguacate para luego mejorar
su calidad a trave´s del procesamiento de imagen. El taman˜o del aguacate se calcula con el a´rea
del fruto en el ana´lisis de taman˜o en pı´xeles. La calidad del aguacate depende de los defectos
que presenta este. Los defectos son resaltados con el ana´lisis de color RGB1, el ana´lisis de color
L*a*b2 y el ana´lisis de color en defectos. En la clasificacio´n por taman˜o y calidad se determinan
rangos de clasificacio´n para obtener aguacates clasificados por taman˜o y calidad.
1 Ve´ase seccio´n 3.2
2 Ve´ase seccio´n 3.4.2
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Figura 3.1: Diagrama de flujo
A continuacio´n, a trave´s de la seccio´n 3.1 a la seccio´n 3.5 se explica de manera detallada la
aplicacio´n de este algoritmo.
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3.1. Adquisicio´n de imagen del aguacate
La escena en el que se desarrolla un sistema de visio´n por computadora es muy importante
en la resolucio´n del problema de clasificacio´n, se consideran para´metros como: iluminacio´n y
sensor.
En [18] menciona que la iluminacio´n tipo Led3 es la ma´s utilizada por su larga duracio´n,
bajo consumo y disponibilidad en diferentes longitudes de onda (colores). Adema´s, la te´cnica
de iluminacio´n lateral permite resaltar bordes, rayas, fisuras y relieves por pequen˜os que sean
del objeto. Por este motivo se utiliza en la escena iluminacio´n lateral tipo Led de luz frı´a y luz
ca´lida que al combinarlas se obtiene un tono de luz semejante a la luz natural. Su incorporacio´n
no altera la percepcio´n de los colores del objeto [19]. El sensor es una webcam Logitech C920
y su seleccio´n es basada en [10]. Las especificaciones en la Tabla 3.1 se obtienen del manual
webcam Logitech C920 [20].
Tabla 3.1
Especificaciones webcam Logitech C920
Captura de imagen (16:9 W) 2 MP
Tipo de Enfoque Manual / Automa´tico
Distancia Focal 3,67 mm
Taman˜o del Sensor 5,14 mm x 3,50 mm
En la Figura 3.2 las luces y webcam se montan en un escenario cerrado para evitar altera-
ciones en iluminacio´n, ocasionadas por la luz ambiental. La webcam se ubica a 300 mm del
campo visual, a 90o del objeto y central a los dos tipos de luces. Adema´s, se complementa con
un fondo uniforme de color blanco.
El objeto a analizar es el aguacate fuerte o tambie´n llamado guatemalteco. Es un fruto de
piel lisa de 1 mm de espesor, es de apariencia periforme y de color verde claro a oscuro. La
masa varı´a de 170 gramos hasta los 500 gramos. La semilla es mediana y su pulpa de color
3 Luz LED: es un diodo emisor de luz de larga duracio´n y bajo consumo [18].
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Figura 3.2: Escenario de pruebas
verde claro [8].
La imagen digital 4 del aguacate en la Figura 3.3 se adquiere a una resolucio´n de 1080x1920
pı´xeles5.
Figura 3.3: Imagen del aguacate
4 Imagen Digital: es la proyeccio´n de la imagen capturada con una ca´mara o sensor para ser manipulada usando un
ordenador [21].
5 pı´xel: es la menor unidad de informacio´n de una imagen [21].
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3.2. Preprocesamiento de imagen
La imagen digital tiene tres componentes de colores. El modelo de color ma´s utilizado es
RGB, sus componentes son Red o rojo, Green o verde y Blue o azul. En la Figura 3.4 cada
componente representa una matriz compuesta por pı´xeles en un rango de 8 bits (28 = 256 bits).
El valor de intensidad que puede adquirir un pı´xel va de 0 a 255. Los lı´mites indican la ausencia
y saturacio´n de color. Las componentes se visualizan a escala de grises, donde el valor mı´nimo
es negro y el ma´ximo blanco [21].
Figura 3.4: Componentes RGB de la imagen
Previo al procesamiento, se analiza la distribucio´n de color en un plano de dos dimensiones
denominado histograma. El eje de las abscisas representa el nu´mero de intensidades y el eje de
las ordenadas la cantidad de pı´xeles por cada intensidad.
Los histogramas de la Figura 3.5 pertenecen a la imagen del aguacate. En las tres compo-
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Figura 3.5: Histograma de las componentes RGB de la imagen del aguacate
Operaciones algebraicas como suma, resta y multiplicacio´n permite la separacio´n de objetos
y la distribucio´n del objeto a lo largo del histograma [22], de la siguiente manera:
Suma de una constante: aumenta el brillo de la imagen desplaza´ndole a la derecha.
Resta de una constante: disminuye el brillo de la imagen desplaza´ndole a la izquierda.
Multiplicacio´n de una constante: aumenta la intensidad de la imagen y la estira a la dere-
cha.
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En la Figura 3.6 se presentan las operaciones algebraicas que se realizan en los histogramas.
Se disminuye el brillo en 20 para que el objeto de ana´lisis se ubique al principio del histograma.
Ubicado el fruto, este se distribuye a lo largo del histograma multiplicando por una constante de
dos y se aumenta el brillo en 10 para eliminar los restos del fondo del histograma. El resultado






104 Componente rojo - 20





104 Componente verde - 20







104 Componente azul - 20





 Componente rojo * 2





 Componente verde * 2





 Componente azul * 2





 Componente rojo + 10





 Componente verde + 10





 Componente azul + 10
50 100 150 200 250
Figura 3.6: Operaciones algebraicas en histograma de la imagen del aguacate
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Figura 3.7: Imagen del aguacate preprocesada
3.3. Ana´lisis de taman˜o en pı´xeles
El procesamiento de imagen inicia con la extraccio´n de caracterı´sticas de taman˜o del fruto.
Estas caracterı´sticas son cualidades cuantitativas de regiones en la imagen. Para obtener un me-
jor resultado se utiliza la componente azul por la ausencia de color que posee el fruto.
La segmentacio´n6 asocia los pı´xeles del aguacate y los diferencia del fondo. La te´cnica
utilizada es umbralizacio´n7 con el me´todo Otsu, [24], [25], que sustituye todos los valores por
encima del umbral en uno y el resto en cero (3.1). En la Figura 3.8 el fondo de la imagen se
compone de valores en uno correspondiente a la saturacio´n del color representada por el color





0, g(x,y) umbral (3.1)
6 Segmentacio´n: es el proceso de dividir la imagen en grupos asociados por caracterı´sticas visuales como: brillo,
color, textura [23].
7 Umbralizacio´n: es el me´todo ba´sico para diferenciar un objeto del fondo de la imagen mediante binarizacio´n [23].
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Figura 3.8: Umbralizacio´n de la imagen
La imagen se invierte y los agujeros se rellenan para que la regio´n de ana´lisis este´ completa
y en valores de uno. El algoritmo que se usa esta´ basado en reconstruccio´n morfolo´gica y se
utiliza cuando un conjunto de pixeles que se encuentran en el interior del objeto de ana´lisis no se
pueden llenar desde el borde de la imagen [26], [27]. El resultado se lo visualiza en la Figura 3.9.
Figura 3.9: Relleno de agujeros en la imagen invertida
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En la Figura 3.10 se utilizan operadores morfolo´gicos8 para suavizar los bordes irregulares
del fruto con una dilatacio´n9 seguida de una erosio´n10, con un elemento estructural11 tipo disco
de radio 20.
Figura 3.10: Operacio´n morfolo´gica cierre en la imagen
Las regiones que componen la imagen son el fondo y el objeto de ana´lisis. El uso del etique-
tado12 permite identificar cada uno de ellos, de esta manera se encuentra la regio´n perteneciente









8 Operadores morfolo´gicos: son operaciones en ima´genes binarias que cambian la forma de los objetos subyacentes
[28].
9 Dilatacio´n: aumenta el taman˜o del objeto, resalta brillos y colores claros [28].
10 Erosio´n: disminuye el taman˜o del objeto, resalta sombras y colores oscuros [28].
11 Elementos estructurales: es un vecindario binario, en el cual los pı´xeles verdaderos incluyen en el co´mputo
morfolo´gico y los pı´xeles falsos no. Los pı´xeles verdaderos pueden ser de cualquier forma [29].
12 Etiquetado: encuentra componentes conectados definidos por regiones de pı´xeles adyacentes; cada componente
posee una etiqueta diferente que permite extraer caracterı´sticas cuantitativas de las diferentes regiones [30].
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3.4. Ana´lisis de color
El ana´lisis de color consiste en la extraccio´n de caracterı´sticas de la corteza del aguacate.
Para una mejor obtencio´n de estas caracterı´sticas la imagen se recorta, se elimina el fondo y
aplica filtros con operadores morfolo´gicos.
La imagen binaria y RGB se recortan con las coordenadas obtenidas del valor menor y ma-
yor de la matriz de pı´xeles limı´trofes. Estos valores se adquieren mediante un algoritmo que
traza los lı´mites exteriores de los objetos de una imagen binaria [31], [32]. El producto de las
ima´genes recortadas resulta en el aguacate con fondo negro, como se muestra en la Figura 3.11.
Figura 3.11: Producto imagen RGB y binaria recortadas
Las caracterı´sticas de la corteza se realzan con filtros y operadores morfolo´gicos que eli-
minan elementos brillantes, destacan sombras y resaltan colores oscuros. En la Figura 3.12 se
aplica un filtro de mediana13 con una regio´n de 5x5 junto a un operador de apertura14 compues-
to por una erosio´n con un elemento estructural tipo disco de radio 7 y una dilatacio´n con un
elemento estructural tipo disco de radio 5.
13 Filtro de mediana: elige el valor del pı´xel que ocupa la posicio´n media en el ordenamiento de cada regio´n [33].
14 Apertura: se aplica una erosio´n seguida de una dilatacio´n, elimina elementos brillantes [28].
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Figura 3.12: Filtro de mediana y apertura
El histograma de la imagen se distribuye a lo largo, aumentando su intensidad en 1.7 como
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Figura 3.13: Histograma de la imagen filtrada
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Junto a la imagen resultante en la Figura 3.14 se encuentra la imagen binarizada aplicada un
operador de erosio´n con un elemento estructural tipo disco de radio 7.
Figura 3.14: Imagen RGB y binarizada del aguacate
Previo al ana´lisis de color es importante identificar los defectos presentes en aguacates. La
Tabla 3.2 hace una breve descripcio´n con el nombre, imagen, caracterı´sticas y causas. Los defec-
tos del aguacate son identificados con los modelos de color RBG y L*a*b. Las combinaciones
adecuadas de sus componentes dan solucio´n al problema planteado.
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Tabla 3.2
Defectos presentes en aguacates
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3.4.1. Ana´lisis de color RGB
Del modelo de color RGB se utilizan los componentes rojo y verde por su presencia de color
en el aguacate, como se muestra en la Figura 3.15. Adema´s brindan informacio´n que permiten
distinguir diferentes caracterı´sticas del fruto. Estas caracterı´sticas se asocian con segmentacio´n
y su umbral se identifica con la inspeccio´n de pı´xeles.
Figura 3.15: Componente rojo y verde de la imagen
En el componente rojo se reconocen problemas de iluminacio´n, decoloraciones, cicatrices y
lesiones de color cafe´. En cambio, el componente verde destaca manchas y lesiones de colores
opacos.
La segmentacio´n en la Figura 3.16 se realiza con un umbral de 180 para rojo y 90 en verde.
En la primera se sustituye los valores por encima del umbral en uno, debido a la saturacio´n
de color en los defectos a resaltar (3.3). En la siguiente componente se reemplaza los valores
por debajo del umbral en uno, por la ausencia de color (3.4). Adema´s, este u´ltimo resultado se
multiplica con la imagen binarizada para eliminar el fondo. En ambas ima´genes se calcula el




0, ro jo(x,y)< 180




0, verde(x,y)  90 (3.4)
Figura 3.16: Segmentacio´n componente rojo y verde
3.4.2. Ana´lisis de color L*a*b
El modelo de color L*a*b es visualmente uniforme y esta´ compuesto por tres canales: L*
es luminosidad, a* contenido de rojo a verde y b* contenido de amarillo a azul. La imagen del
aguacate en RGB en la Figura 3.17 se convierte y se obtiene los canales a* y b*.
En el canal a* se identifica los mismos defectos que en el componente rojo, de igual forma
el canal b* con el componente verde. Los resultados cambian debido a que se diferencia mejor
los colores por su uniformidad en cromaticidad y luminancia.
El valor de los pı´xeles son nu´meros reales; por lo tanto el umbral para el canal a* y b* son
15 negativo y 25 positivo, respectivamente. Similar al ana´lisis en RG las ima´genes en la Figura
3.18 se segmentan basado en (3.5) y (3.6), y tambie´n se multiplica con la imagen binarizada
para eliminar el fondo. El nu´mero de pı´xeles segmentados se calcula con (3.2).
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1, b(x,y) 25 (3.6)
Figura 3.18: Segmentacio´n canal a* y b*
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3.4.3. Ana´lisis de color en defectos
El grado de dan˜o en que se encuentra el aguacate en cada color se calcula con la ecuacio´n
(3.7), donde AC es el a´rea del color ya sea el componente rojo, componente verde, canal a* o
canal b*. AA es el a´rea del aguacate y%AD es el a´rea de los defectos del aguacate en cada color
expresado en porcentaje. Los valores del a´rea del aguacate y de los defectos en los modelos de

























152006 12864 8,463% 1469 0,966% 2496 1,642% 4929 3.242%
Cada componente y canal resalta diferentes defectos presentes en el aguacate. El uso de
operadores lo´gicos15 permiten obtener un a´rea total de defecto y eliminar la mayor parte de
a´reas inconsistentes que no presentan dan˜o. Los operadores utilizados son los siguientes:
Operador Or ( k ) : conocido como suma de binarios16, el resultado es uno si alguno de
los operandos es uno [37].
Operador And (&) : conocido como producto de binarios, el resultado es uno si los dos
operandos son uno, caso contrario es cero [37].
Operador Not (˜): conocido como negacio´n, el resultado es el opuesto al operando [37].
15 Operadores lo´gicos: son operaciones utilizadas en el a´lgebra de nu´meros binarios (A´lgebra de Bool) [37].
16 Sistema binario: es un sistema de numeracio´n de dos estados y los dos dı´gitos que emplea son 0 y 1 [37].
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El operador or ( k ) devuelve la unio´n de los defectos y el operador and (&) los defectos
que comparten los operandos. Estas operaciones se realizan entre modelos de color. El ana´lisis
inicia con la suma del componente rojo con el componente verde, como se muestra en la Figura
3.19.
Figura 3.19: Operacio´n: rojo k verde
El canal a* es el que brinda mayor informacio´n en defectos. Segu´n su porcentaje se realiza
una suma o multiplicacio´n. Si es menor al 15% los defectos contienen problemas de ilumina-
cio´n y se opera a* & b*. En cambio, si es mayor al 15% se considera como defectos detectados
y se opera a* k b*.
En la Tabla 3.3 el canal a* representa el 1.642% de defectos, menor al para´metro estableci-
do y se multiplica los canales a* y b*, como se presenta en la Figura 3.20.
Los defectos del aguacate se obtienen con el producto entre los defectos RG y a*b* para
eliminar imperfecciones e indicar los defectos comunes. La operacio´n se indica en la Figura
3.21. En esta operacio´n no se niega los operandos puesto que
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Figura 3.20: Operacio´n: a* & b*
Figura 3.21: Operacio´n: defectos RG & defectos a*b*
Al operar los modelos RG y a*b* no se puede eliminar por completo problemas de ilumi-
nacio´n. Incluso se pierde informacio´n sobre decoloraciones. Las caracterı´sticas mencionadas se
encuentran en el componente rojo por lo que su resta o suma mejoran el resultado.
Si el porcentaje del componente rojo es mayor al 30% se considera como defectos por de-
coloracio´n y se suma el componente rojo a los defectos del aguacate. En el caso de problemas
de iluminacio´n si el porcentaje del canal a* es menor a 10% se resta el componente rojo de los
defectos del aguacate.
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No existe un operador para la resta de binarios por lo que se utiliza una tabla de verdad17
para obtener las operaciones que resolvera´n la resta. En la Tabla 3.4 se visualiza las combi-
naciones posibles entre las operandos. El resultado de la resta es 0 cuando exista defectos en
los dos te´rminos, de igual modo cuando el primer te´rmino es 0. En cambio, el resultado es 1
cuando el primer operando es 1 y el segundo es 0. La expresio´n lo´gica minte´rminos18 devuelve
la operacio´n si el resultado es 1, en este caso es el producto de los defectos del aguacate con la
negacio´n del componente rojo (Defectos del aguacate & ˜Componente rojo).
Tabla 3.4
Tabla de verdad para la resta de binarios





En la Tabla 3.3 el porcentaje del componente rojo es menor a 30% por lo tanto no existen
problemas en decoloracio´n. Mientras que el porcentaje del canal a* de la Tabla 3.3 es menor al
10%. Al cumplir la condicio´n de problemas de iluminacio´n se resta el componente rojo de los
defectos del aguacate, como se presenta en la Figura 3.22.
El nu´mero de pı´xeles afectados en el aguacate se calcula con (3.2) y se obtiene su porcentaje
con respecto al a´rea total del aguacate con (3.8). En esta ecuacio´n%DA es el porcentaje de los
defectos en el aguacate, AD es el a´rea de defectos y AA es el a´rea del aguacate. En la Tabla 3.5





17 Tabla de verdad: muestra las entradas y los correspondientes niveles de salida de un circuito lo´gico.[37]
18 Minte´rminos: cada valor binario se convierte en el correspondientes te´rmino producto, reemplazando cada 1 por
la variable y cada 0 por la variable complementada negada.[37]
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Figura 3.22: Operacio´n: defectos del Aguacate & componente rojo
Tabla 3.5
A´rea y porcentaje de los defectos del aguacate
A´rea-aguacate A´rea-defectos % Defectos del aguacate
152006 0 0,0%
3.5. Clasificacio´n por taman˜o y calidad
Las pruebas se realizan en aguacates de diferente taman˜o y calidad. Previo al ana´lisis de la
imagen, el aguacate se limpia y pesa para adquirir caracterı´sticas fı´sicas basadas en la norma
INEN para aguacates.
3.5.1. Norma NTE INEN 1755: aguacates
La norma NTE INEN 1755 para frutas frescas: aguacates, indica los requisitos que se cum-
plen para una adecuada clasificacio´n. Se toma en cuenta el aspecto general, calidad, masa y
presentacio´n [8]. La Tabla 3.6 presenta los rangos de clasificacio´n por masa del aguacate fuerte.
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Tabla 3.6
Clasificacio´n por masa en aguacate fuerte
Aguacate fuerte
Rango Masa unitaria [g]
A (Grande) >350
B (Mediano) 225 - 350
C (Pequen˜o) <255
Segu´n el nivel de dan˜os y defectos se considera las siguientes categorı´as:
Grado Extra: su calidad es superior. No presenta defectos, salvo defectos superficiales
muy leves que no afecten la presentacio´n de la fruta.
Grado 1: su calidad es buena, presenta leves defectos de forma y coloracio´n. Los defectos
leves en la ca´scara no sobrepasa los 4 cm2.
Grado 2: satisfacen los requerimientos mı´nimos, presenta defectos de forma y coloracio´n.
Los defectos no deben afectar a la pulpa ni sobrepasar los 6 cm2.
Sin Clasificar: no clasifica en ninguna clase anterior.
3.5.2. Rangos de clasificacio´n
En la Tabla 3.7 se visualizan caracterı´sticas fı´sicas del aguacate como: masa, taman˜o, calidad
y nu´mero de aguacate. El valor de calidad es brindado por la inspeccio´n visual de un experto.
Luego se realiza el ana´lisis de taman˜o y color para obtener el a´rea en pı´xeles del aguacate y su
porcentaje en defectos. Estos datos se obtienen de 231 aguacates de diferente denominacio´n.
Tabla 3.7
Caracterı´sticas del aguacate




31 255 Mediano Alta 152006 0,0%
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Acorde a las caracterı´sticas obtenidas se filtra los aguacates segu´n su taman˜o para asignar
el rango de pı´xeles que pertenece a cada categorı´a . De igual manera se filtra los aguacates por
calidad y se asigna el rango en porcentaje que corresponde a cada clase. Los rangos de clasifi-
cacio´n en taman˜o se visualizan en la Tabla 3.8 y el rango de calidad en la Tabla 3.9.
Tabla 3.8
Rangos de clasificacio´n por taman˜o





Rangos de clasificacio´n por calidad
Rango de calidad % Defectos del aguacate
Alta < 2%





En el software MATLAB versio´n R2016b se prueba el algoritmo con el toolbox de proce-
samiento de imagen. El co´digo se describe en el Anexo A.1. Adema´s, los co´digos, ima´genes
utilizadas y resultados se encuentran en el enlace adjunto19.
El algoritmo se prueba en 231 aguacates y los clasifica por taman˜o y calidad. En la Tabla 4.1
y Tabla 4.2 se visualiza el nu´meros de aguacates clasificados por el algoritmo en tres clases de
taman˜o y en tres clases de calidad. La Tabla 4.3 muestra el nu´mero de aguacates que pertenecen




Resultados de clasificacio´n por taman˜o






Resultados de clasificacio´n por calidad






Resultados de clasificacio´n: calidad-taman˜o











Los ejemplos ma´s representativos que se encuentran en la Tabla 4.4 corresponden al aguaca-
te en sus variaciones por defecto. Los datos de la tabla incluyen el nu´mero de aguacate, la masa
en gramos, el taman˜o, la calidad, el a´rea en pı´xeles, el porcentaje en defectos y el taman˜o y
calidad adquiridos del algoritmo. Adema´s, la tabla contiene el nu´mero de figura que representa
al aguacate y va de la Figura 4.1 a la Figura 4.7, en estas se visualiza la imagen del fruto con
los defectos que se realzan con color amarillo.
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Tabla 4.4















231 Fig.4.1 400 Grande Alta 202562 0.03% Grande Alta
172 Fig.4.2 260 Mediano Baja 142829 6.41% Mediano Media
160 Fig.4.3 250 Mediano Baja 143542 19.21% Mediano Baja
198 Fig.4.4 160 Pequen˜o Baja 106684 17.35% Pequen˜o Baja
228 Fig.4.5 200 Pequen˜o Baja 133318 30.12% Pequen˜o Baja
212 Fig.4.6 160 Pequen˜o Baja 104201 15.39% Pequen˜o Baja
199 Fig.4.7 200 Pequen˜o Baja 140684 85.52% Median˜o Baja
Figura 4.1: Prueba en aguacate sin defectos
Figura 4.2: Prueba en aguacate con dan˜o meca´nico
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Figura 4.3: Prueba en aguacate con lenticela y roce
Figura 4.4: Prueba en aguacate con ron˜a
Figura 4.5: Prueba en aguacate con trips
38
Figura 4.6: Prueba en aguacate con antracnosis
Figura 4.7: Prueba en aguacate con deficiencia de nutrientes
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4.1. Ana´lisis de resultados
La eficiencia del algoritmo se obtiene comparando los resultados con el criterio del experto
y la norma para aguacates. La clasificacio´n por taman˜o tiene un total de coincidencias de 215
aguacates, por lo tanto una eficiencia de 93,1%. Por otra parte, la eficiencia para la clasificacio´n
por calidad es del 76,19% con 176 aguacates coincidentes. En la Tabla 4.5 y 4.6 se desgloza
las coincidencias, errores y eficiencias para cada rango de taman˜o y calidad. Estos resultados
se representan en diagramas de columnas en la Figura 4.8 y 4.9. Adicionalmente, hay aguaca-
tes que cuentan con zonas en las que se concentra el color y estos no son considerados como
defectos. El algoritmo resalta estas regiones como una imperfeccio´n por su color oscuro y no
uniformidad con el resto de la corteza.
Tabla 4.5
Eficiencia en clasificacio´n por taman˜o
Taman˜o Coincidencias Error TOTAL Eficiencia
Pequen˜o 119 3 122 97,5%
Mediano 74 9 83 89,2%
Grande 22 4 26 84,6%
Total de aguacates 215 16 231 93,1%
Tabla 4.6
Eficiencia en clasificacio´n por calidad
Calidad Coincidencias Error TOTAL Eficiencia
Alta 67 14 81 82,72%
Media 54 28 82 65,85%
Baja 55 13 68 80,88%
Total de aguacates 176 55 231 76,19%
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Figura 4.8: Diagrama de columnas - Eficiencia en taman˜o




Conclusiones y trabajo futuro
5.1. Conclusiones
El desarrollo del algoritmo para clasificar aguacates de variedad Fuerte se realiza en las si-
guientes etapas: adquisicio´n de imagen del aguacate, preprocesamiento de imagen, ana´li-
sis de taman˜o en pı´xeles, ana´lisis de color RGB, ana´lisis de color L*a*b*, ana´lisis de
color en defectos y clasificacio´n.
La iluminacio´n es constante en todo el proceso de adquisicio´n de imagen de modo que
el desempen˜o del algoritmo y los resultados no se alteren. Por este motivo la escena se
encuentra en un ambiente cerrado para evitar el ingreso de luz ambiente. La te´cnica de
iluminacio´n aplicada es iluminacion´ lateral. Esto resalta los detalles y defectos del objeto.
Adema´s la combinacio´n de luz ca´lida con frı´a permite un mejor ana´lisis de color. Esta
combinacio´n neutraliza el color que adquiere la webcam y lo hace ma´s natural.
El proceso de clasificacio´n de aguacates normalmente se realiza a mano y sus criterios de
clasificacio´n es el taman˜o y calidad. Basado en estos principios las caracterı´sticas u´tiles
son el a´rea en pı´xeles y el color del fruto.
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La calidad del fruto depende de la presencia de defectos en el aguacate. Estos defectos se
presentan por: dan˜os meca´nicos, lenticela, roce, ron˜a, trips, antracnosis y deficiencia de
nutrientes.
Con el componente rojo y el canal a* se reconoce problemas de iluminacio´n, decolora-
ciones, cicatrices y lesiones de color cafe´. En cambio, en el componente verde y canal b*
se destaca manchas y lesiones de colores opacos. Las operaciones lo´gicas entre los dife-
rentes colores permite obtener todos los defectos presentes en el fruto, a ma´s de eliminar
zonas indeseables.
La norma NTE INEN 1755 y el criterio del experto permiten establecer rangos de clasifi-
cacio´n con las caracterı´sticas de a´rea y defectos. Con estos rangos se clasifica por taman˜o
en pequen˜o, mediano y grande y por calidad en alta, media y baja.
Las pruebas se realizan en 231 aguacates de diferente denominacio´n. El algoritmo resalta
los defectos ma´s comunes en el aguacate y calcula el a´rea en pı´xeles. La eficiencia es del
93,1% para la clasificacio´n por taman˜o y del 76,19% para calidad.
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5.2. Trabajo futuro
En el presente proyecto se desarrolla el algoritmo que clasifica aguacates de variedad fuerte
por taman˜o y calidad. Para ampliar y mejorar el estudio en este fruto se propone como trabajo
a futuro lo siguiente:
Probar diferentes te´cnicas de iluminacio´n para mejorar los resultados en clasificacio´n por
calidad.
Identificar aguacates que presenten deformaciones.
Realizar un estudio mediante ana´lisis de color para determinar si el tiempo de cosecha
del aguacate es correcto.
Establecer los para´metros de clasificacio´n en el proceso de maduracio´n.
Desarrollar un algoritmo que permita clasificar aguacates mediante caracterı´sticas inter-
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A.1. Algoritmo de clasificacio´n de aguacate
Programa A.1: Algoritmo de clasificacio´n de aguacate (AlgoritmoClasificacionAguacates.m)
c l c ;
c l e a r a l l ;
agCarT= t a b l e ( ) ;
c o n t a d o r =1;
f i g u r e ( 1 )
whi le con t ado r <=231
%%Adqu i s i c i o n de imagen d e l a g u a c a t e
l o ad (’imagenesAguacates.mat’ ) ; % Ma t r i z con l o s nombres de l a s imagenes
l o ad (’calidad.mat’ ) ; % Ma t r i z p a r a o r d e n a r l a s imagenes por
% c a l i d a d
a r c h i v o = c a l i d a d ( con t ado r , 1 ) ;
a g u a c a t e =char ( a g u a c a t e sA r c h i v o s ( a r ch i vo , 1 ) ) ; % Lec t u r a de l a imagen
ag1= imread ( a g u a c a t e ) ;
d a t o sAguac a t e = s t r s p l i t ( aguaca t e ,’-’ ) ; % Toma de d a t o s d e l nombre d e l a r c h i v o
% de l a imagen
tamano= s t r s p l i t ( char ( d a t o sAguac a t e ( 1 , 2 ) ) ,’g’ ) ;
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numAg= s t r s p l i t ( char ( d a t o sAguac a t e ( 1 , 4 ) ) ,’.’ ) ;
agCar= t a b l e ( ) ; % Tab la de d a t o s
agCar . Aguaca te=numAg ( 1 , 1 ) ;
agCar . Masa=tamano ( 1 , 1 ) ;
agCar . Tamano=tamano ( 1 , 2 ) ;
agCar . Ca l i d ad= da t o sAguac a t e ( 1 , 3 ) ;
%%Pr ep r o c e s am i e n t o de imagen
ag=ag1 20; % Ope r a c i one s a l g e b r a i c a s en h i s t o g r ama s
ag=ag ⇤2 ;
ag=ag +10;
%%An a l i s i s de tama ?o en p i x e l e s
agB=ag ( : , : , 3 ) ; % Segmentac ion med ian t e umb r a l i z a c i o n
T = g r a y t h r e s h ( agB ) ; % en e l componente a z u l de l a imagen
agBin= imb i n a r i z e ( agB , T ) ;
agBin= i m f i l l ( ˜ agBin ,’holes’ ) ; % I n v i e r t e l a imagen y r e l l e n a a g u j e r o s
ES= s t r e l (’disk’ , 2 0 ) ; % Suav i z a bo rde s i r r e g u l a r e s con
agBin= im d i l a t e ( agBin , ES ) ; % d i l a t a c i o n y e r o s i o n con e l emen t r o
agBin= imerode ( agBin , ES ) ; % e s t r u c t u r a l t i p o d i s c o r a d i o 20
[ e t ag , numag ] = bwlabe l ( agBin , 4 ) ; % E t i q u e t a d o
agCar2 = r e g i o n p r o p s (’table’ , e t ag ,’Area’ ) ; % Ca l cu l o d e l ? r e a en p i x e l e s d e l a g u a c a t e
agP ix=agCar2 {1 ,1} ;
agCar . A r e aP i x e l e s =agP ix ;
%%An a l i s i s de c o l o r
con t ag=bwbounda r i e s ( agBin ) ; % Obtenc ion de l a ma t r i z de p i x e l e s
% l i m i t r o f e s
con t = con t ag {1} ;
con tmin=min ( con t ) ; % Valo r minimo y maximo de l a ma t r i z
contmax=max ( con t ) ; % de p i x e l e s l i m i t r o f e s
ag= imcrop ( ag , [ con tmin ( 1 , 2 ) % Reco r t a l a imagen con l a s coo rdenada s
con tmin ( 1 , 1 ) % minima y maxima
contmax ( 1 , 2 ) con tmin ( 1 , 2 )
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contmax ( 1 , 1 ) con tmin ( 1 , 1 ) ] ) ;
agBin= imcrop ( agBin , [ con tmin ( 1 , 2 ) % Reco r t a l a imagen b i n a r i a con l a s
con tmin ( 1 , 1 ) % coo rdenada s minima y maxima
contmax ( 1 , 2 ) con tmin ( 1 , 2 )
contmax ( 1 , 1 ) con tmin ( 1 , 1 ) ] ) ;
ag=ag .⇤ u i n t 8 ( agBin ) ; % El im ina e l fondo de l a imagen con e l
% p roduc t o de l a imagen RGB con l a imagen
% b i n a r i a r e c o r t a d a
agNew=ag ; % Rea l za c a r a c t e r i s t i c a s de l a c o r t e z a en
agR=ag ( : , : , 1 ) ; % l o s componentes r o j o , a z u l y ve rde con
agRnew = med f i l t 2 ( agR , [ 5 5 ] ) ; % un f i l t r o de mediana con una r e g i o n de
ES= s t r e l (’disk’ , 7 ) ; % 5x5 j u n t o a una e r o s i o n con e l emen to
agEr= imerode ( agRnew , ES ) ; % e s t r u c t u r a l t i p o d i s c o r a d i o 7 y a una
ES= s t r e l (’disk’ , 5 ) ; % d i l a t a c i o n con e l emen to e s t r u c t u r a l t i p o
agRnew= im d i l a t e ( agEr , ES ) ; % d i s c o r a d i o 5
agRnew=agRnew ⇤ 1 . 7 ;
agNew ( : , : , 1 ) =agRnew ;
agG=ag ( : , : , 2 ) ;
agGnew = med f i l t 2 ( agG , [ 5 5 ] ) ;
ES= s t r e l (’disk’ , 7 ) ;
agEr= imerode ( agGnew , ES ) ;
ES= s t r e l (’disk’ , 5 ) ;
agGnew= im d i l a t e ( agEr , ES ) ;
agGnew=agGnew ⇤ 1 . 7 ;
agNew ( : , : , 2 ) =agGnew ;
agB=ag ( : , : , 3 ) ;
agBnew = med f i l t 2 ( agB , [ 5 5 ] ) ;
ES= s t r e l (’disk’ , 7 ) ;
agEr= imerode ( agBnew , ES ) ;
ES= s t r e l (’disk’ , 5 ) ;
agBnew= im d i l a t e ( agEr , ES ) ;
agBnew=agBnew ⇤ 1 . 7 ;
agNew ( : , : , 3 ) =agBnew ;
ES= s t r e l (’disk’ , 7 ) ; % Ap l i c a una e r o s i o n en l a imagen
agBin= imerode ( agBin , ES ) ; % b i n a r i z a d a con un e l emen to e s t r u c t u r a l
% t i p o d i s c o de r a d i o 7
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%%An a l i s i s de c o l o r RGB
agGnewBin=double ( agGnew ) ; % Segmentac ion de l o s d e f e c t o s d e l
[mG, nG]= s i z e ( agGnew ) ; % agu a c a t e en e l componente ve rde
f o r ( i =1 :nG)
f o r ( j =1 :mG)
p i x e l =agGnew ( j , i ) ;
i f ( p i x e l <=90)
agGnewBin ( j , i ) =1 ;
e l s e





agGPix=sum ( agGnewBin ( : ) ) ; % Ca l cu l o d e l a r e a de l o s d e f e c t o s d e l
% agu a c a t e en e l componente ve rde
agRnewBin=double ( agRnew ) ; % Segmentac ion de l o s d e f e c t o s d e l
[mR, nR]= s i z e ( agRnew ) ; % agu a c a t e en e l componente r o j o
f o r ( i =1 :nR )
f o r ( j =1 :mR)
p i x e l =agRnew ( j , i ) ;
i f ( p i x e l >=180)
agRnewBin ( j , i ) =1 ;
e l s e




agRPix=sum ( agRnewBin ( : ) ) ; % Ca l cu l o d e l a r e a de l o s d e f e c t o s d e l
% agu a c a t e en e l componente r o j o
%%An a l i s i s de c o l o r L⇤a⇤b
agLab= r gb2 l a b ( agNew ) ; % Conv i e r t e l a imagen RGB en e l modelo de
% c o l o r L⇤a⇤b
agA=agLab ( : , : , 2 ) ; % Canal a⇤
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agB2=agLab ( : , : , 3 ) ; % Canal b⇤
agB2newBin=double ( agB2 ) ; % Segmentac ion de l o s d e f e c t o s d e l
[mB, nB]= s i z e ( agB2 ) ; % agu a c a t e en e l c a n a l b⇤
f o r ( i =1 :nB )
f o r ( j =1 :mB)
p i x e l =agB2 ( j , i ) ;
i f ( p i x e l <=25)
agB2newBin ( j , i ) =1 ;
e l s e





agB2Pix=sum ( agB2newBin ( : ) ) ; % Ca l cu l o d e l a r e a de l o s d e f e c t o s d e l
% agu a c a t e en e l c a n a l b⇤
agAnewBin=double ( agA ) ; % Segmentac ion de l o s d e f e c t o s d e l
[mA, nA]= s i z e ( agA ) ; % agu a c a t e en e l c a n a l a⇤
f o r ( i =1 :nA)
f o r ( j =1 :mA)
p i x e l =agA ( j , i ) ;
i f ( p i x e l <= 15)
agAnewBin ( j , i ) =0 ;
e l s e





agAPix=sum ( agAnewBin ( : ) ) ; % Ca l cu l o d e l a r e a de l o s d e f e c t o s d e l
% agu a c a t e en e l c a n a l a⇤
%%An a l i s i s de c o l o r en d e f e c t o s
agDef=agRnewBin | agGnewBin ; % Suma de l o s componentes r o j o y ve rde
i f agAPix<=( agP ix ⇤0 . 15 ) % Ope r a c i one s e n t r e l o s c a n a l e s a⇤ y b⇤
agDef2=agB2newBin&agAnewBin ;
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e l s e
agDef2=agB2newBin | agAnewBin ;
end
agDef3=agDef&agDef2 ; % Produc t o e n t r e l o s d e f e c t o s RG y a⇤b⇤
agDef4=agDef3 ;
i f agAPix<=( agP ix ⇤0 . 1 ) % El im ina p rob lemas de i l um i n a c i o n
agDef4=agDef3&˜agRnewBin ;
end
i f agRPix>=( agP ix ⇤0 . 3 ) % Anade d e f e c t o s por d e c o l o r a c i o n
agDef4=agDef3 | agRnewBin ;
end
agDefPix=sum ( agDef4 ( : ) ) ; % Ca l cu l o d e l a r e a de l o s d e f e c t o s d e l
% agu a c a t e
De fec t o=agDefPix / agP ix ; % Po r c e n t a j e de l o s d e f e c t o s p r e s e n t e s
% en e l a g u a c a t e
agCar . AreaCanalA=agAPix ;
agCar . AreaComponenteRojo=agRPix ;
agCar . Po r c en t a j eA=agAPix / agP ix ;
agCar . P o r c e n t a j eRo j o =agRPix / agP ix ;
agCar . P i x e l e sD e f e c t o =agDefPix ;
agCar . P o r c e n t a j eD e f e c t o =De fec t o ;
%%C l a s i f i c a c i o n
i f ( agPix <135000) % C l a s i f i c a c i o n por Tamano
Tamano=’Pequeno’ ;
e l s e
i f ( agPix >180000)
Tamano=’Grande ’ ;





i f ( Defec to <0.02) % C l a s i f i c a c i o n por Ca l i d ad
Ca l i d ad=’Alta ’ ;
e l s e
i f ( Defec to >0.1)
Ca l i d ad=’Baja ’ ;
e l s e
Ca l i d ad=’Media’ ;
end
end
agCar . TamanoAlgori tmo=Tamano ;
agCar . Ca l i d adA lgo r i tmo=Ca l i d ad ;
%%Gr a f i c a s
ag2=ag ; % De f e c t o s d e l a g u a c a t e r e s a l t a d o s con
[mAgDef4 , nAgDef4 ]= s i z e ( agDef4 ) ; % c o l o r am a r i l l o
f o r i =1 : nAgDef4
f o r j =1 :mAgDef4
p i x e l =agDef4 ( j , i ) ;
i f ( p i x e l ==1)
ag2 ( j , i , 1 ) =255;
ag2 ( j , i , 2 ) =255;




f i g u r e ( 1 )
s u b p l o t ( 1 , 3 , 1 ) , imshow ( ag ) , t i t l e ( s t r c a t (’Aguacate-’ , numAg ( 1 , 1 ) ) ) ;
s u b p l o t ( 1 , 3 , 2 ) , imshow ( agDef4 ) , t i t l e (’Defectos detectados por el algoritmo’ ) ;
s u b p l o t ( 1 , 3 , 3 ) , imshow ( ag2 ) , t i t l e ( s t r c a t (’Defectos del aguacate resaltados’ ) ) ;
f i g u r e ( 2 )
s u b p l o t ( 3 , 5 , 1 ) , imshow ( ag ) , t i t l e ( s t r c a t (’Aguacate-’ , numAg ( 1 , 1 ) ) ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 3 ) , imshow ( agRnew ) , t i t l e (’Componente rojo’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 7 ) , imshow ( agRnewBin ) , t i t l e (’Segmentacion rojo’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 5 ) , imshow ( agA ,[ 75 75 ] ) , t i t l e (’Componente a*’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 9 ) , imshow ( agAnewBin ) , t i t l e (’Segmentacion a*’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 1 1 ) , imshow ( agDef ) , t i t l e (’Defectos (rojo || verde)’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 1 3 ) , imshow ( agDef3 ) , t i t l e (’Defectos RG & a*b*’ ) ;
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s u b p l o t ( 3 , 5 , 2 ) , imshow ( agNew ) , t i t l e ( s t r c a t (’Aguacate-’ , numAg ( 1 , 1 ) ) ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 4 ) , imshow ( agGnew ) , t i t l e (’Componente verde’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 8 ) , imshow ( agGnewBin ) , t i t l e (’Segmentacion verde’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 6 ) , imshow ( agB2 ,[ 75 75 ] ) , t i t l e (’Componente b*’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 1 0 ) , imshow ( agB2newBin ) , t i t l e (’Segmentacion b*’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 1 2 ) , imshow ( agDef2 ) , t i t l e (’Defectos entre a* y b*’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 1 4 ) , imshow ( agDef4 ) , t i t l e (’Defectos detectados’ ) ;
s u b p l o t ( 3 , 5 , 1 5 ) , imshow ( ag2 ) , t i t l e ( s t r c a t (’Defectos resaltados’ ) ) ;
pause ;
c o n t a d o r = c on t a d o r +1;
agCarT =[ agCarT ; agCar ] ;
end
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